














（Williams, A. M., Ward, P., Knowles, J. M., 2002）。
一方、予測手がかりとしての文脈情報に関する研究として、熟練されたプレイヤーの位置情
報がショット結果の予測に影響することを示した Loffing & Hagemann （2014） の研究などが




れたコート区分は、コート半面を単に縦横 3 分割し、9 区画内に落下したボールの位置に対す


















2018 年 9 月 1 日に行なわれたアジア大会ソフトテニス競技男子団体戦決勝シングルスと
2019 年 10 月 28 日に行なわれた世界ソフトテニス選手権大会男子個人戦シングルス準々決勝
の 2 試合を分析対象とした。いずれの試合の利用については日本ソフトテニス連盟医科学委
員会の承諾を得ている。
デジタルビデオカメラをコートの手前ベースラインの後方約 15 m、コート面から約 10 m
の高さに設置し、手前側ベースラインが入るようにズームを調整し撮影した。
2.2. 実座標データの取得
まず、録画されたビデオ映像を PC に取り込み（画面解像度 720×480）、2 名の選手が打球
したボールの落下位置を 30 Hz でデジタイズし、二次元 DLT 法を用いて実座標データを計測
した。その座標系は Figure 1 に示している。
Figure 1　 Coordinate system used in this 




Figure 2　 Results of cluster analysis using the k-means method at the 2018 Asian Games. s is the 
silhouette coefficient. The numbers in parentheses indicate the number of components. 




2 試合の全ポイントのうち、ラリーが 3 本以上継続したものを分析対象とし、2 本以下のラ
リーは除外した。また、打球の結果がエラーとなった最後のラリーも除外した。結果的に分析
対象となったのは、2018 年アジア大会の試合については、A 選手が 327 打、B 選手が 329 打
で、2019 年世界選手権大会においては、C 選手は 248 打、D 選手は 242 打であった。
3. 結果と考察
3.1. k-means法によるクラスタリング
k­means 法を適用するにあたり、あらかじめ成分数を 2 から 10 の範囲に設定した。Figure 2 
は、2018 年アジア大会における 2 名の選手の打球コースについて、成分数ごとに k­means 法








の次に近いクラスタからの乖離度 b(i ) を計算する。求めた凝集度と乖離度から式（1）に従って
シルエット係数 s(i )(-1 ≤ s(i ) ≤ 1) を計算する。シルエット係数の最大値を取る成分数が最適解と
評価される （Rousseeuw, 1987）。
S ( i ) = b
( i )－ a( i )
max{b( i ), a( i )} (2 ≤ i ≤ 10)…（1）
Figure 4 は各成分数のシルエット係数を大会別・選手別に示している。（E）は 2018 年アジ
ア大会、（F）は 2019 年世界選手権大会のシルエット係数を表している。2018 年アジア大会
における A 選手の最適成分数は 3 で、B 選手は 2 である。つまり、k­means 法によるクラス
Figure 4　 Silhouette coefficient for each component number. Panel (E) shows it for the 2018 
Asian Games. Panel (F) shows it for the 2019 World Championships.
Figure 3　 Results of cluster analysis using the k-means method at the 2019 World Championships. s 
is the silhouette coefficient. The numbers in parentheses indicate the number of 
components. Panel (C) shows Player C. Panel (D) shows Player D.
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Figure 5 は、Figure 2 と Figure 3 から最適な成分数を示す図を拡大したものである。Figure 
5（G）は、Figure 2（A）の成分数が 3、Figure 5（H）は Figure 2（B）の成分数が 2 の図を示してい
る。また、Figure 5（I）は、Figure 3（C）の成分数が 4、Figure 5（J）は Figure 3（D）の成分数が 4
の図を示している。
今回、解析の対象として国際大会でのトップレベルの 2 試合を扱った。こうした競技レベ
ルの高い試合において、選手は左右の 2 コースに打ち分けて試合を進めることはなく（Figure 5 
（H）点線部分）、ドロップショットなどを織り交ぜて試合を組み立てる。実際に映像を確認し
Figure 5　 is an enlarged version of Figures 2 and 3 showing the optimal number of 
components. Panel (G) and Panel (H) shows the results of the cluster 
analysis of the 2018 Asian Games. Panel (I) and Panel (J) shows the 
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Classifying the endpoint of the ball trajectory in soft-tennis matches 
using a k-means clustering algorithm
Toshimi KUDO
Yuji YAMAMOTO
It is essential to understand the characteristics of one’s opponent in competitive sports.  For 
example, in tennis, the player must predict the trajectory of the ball hit by the opponent and 
move quickly to where the ball is going to in order to hit it back. It is well known that to accom­
plish this, the player must predict the trajectory based on contextual information such as the 
opponent’s position and placement. Kudo et al. (2017) suggested the importance of the player 
calculating (1) the discrete random variable of the number of balls falling in each of the prede­
termined court sections, and (2) the state transition probability for two consecutive shots, and 
of analyzing contextual information as preliminary information. However, the sections used to 
classify the shot trajectories were obtained by simply dividing the court into ninths, and a more 
precise classification of shot trajectories was needed. 
In this study, we attempted to classify the endpoint of the ball trajectory hit by players us­
ing a k­means clustering algorithm. Although the results were sound overall, some issues re­
main unresolved, such as an inability to discriminate shots hit from less frequently used sec­
tions.
